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Accounting for Nonexclusivity in Sequential Indicator Simulation of 
Categorical Variables 

 
S. H. Derakhshan, O. Babak and C. V. Deutsch 

 
Reservoir flow simulation is usually performed on large size grids. The required data for flow simulation, in order to 
get reasonable reservoir models, are from very different scales and sources. Facies modeling is performed to better 
capture  the  reservoir  heterogeneity.  Facies  have  significant  impact  on  reservoir  flow  performance.  Facies  are 
treated as categorical variables and they are often considered as mutual exclusive and exhaustive at the scale of 
the  geological model  and  flow  simulation model.  These  two  assumptions  are  needed  for  sequential  indicator 
simulation (SIS) and most other facies modeling techniques. The assumption that an entire grid block would be just 
one  facies  becomes  unreasonable  as  the  scale  increases;  there  is  almost  certainly  some mixing  as  the  scale 
increases. This paper addresses how to relax the assumption of exclusivity  in  large scale and how to account  for 
mixing of facies at large scales.  A methodology is proposed with synthetic and real examples. 

1. Introduction 
In geostatistical applications,  facies simulation  is done  to capture  important  large‐scale changes  in  rock 

properties.  Consider   facies ܭ categories ݇ ൌ 1,… ,  .ܭ The  facies  are  called mutually  exclusive  and  exhaustive 
because  it  is assumed that any  location ࢛ఈ, ߙ ൌ 1,… ,ܰ,  in the reservoir belongs to one and only one of these ܭ 
categories, therefore: 

݅ሺ࢛ఈ; ݇ሻ ൌ ൜
݇ ݕݎ݃݁ݐܽܿ ݊݅ ఈ࢛ ݊݅ݐ݈ܽܿ ݂݅     ,1
                                    ݁ݏ݅ݓݎ݄݁ݐ     ,0

    ;   ݇ ൌ 1,… , ߙ & ܭ ൌ 1,… ,ܰ 

The two assumptions of mutual exclusivity and exhaustivity are summarized by: 
݅ሺ࢛ఈ; ݇ሻ · ݅ሺ࢛ఈ; ݇Ԣሻ ൌ 0   ; ݇   ് ݇ᇱ & ݇, ݇ᇱ ൌ 1,… , ߙ & ܭ ൌ 1,… ,ܰ 

݅ሺ࢛ఈ; ݇ሻ


ୀଵ

ൌ 1   ; ߙ   ൌ 1,… ,ܰ 

Arithmetic  upscaling  of  facies  converts  the  categories  from  discrete  indicators  to  proportions,  ,ఈሻ࢛ሺ  ݇ ൌ
1,… , ߙ & ܭ ൌ 1,… ,ܰ: 

ఈሻ࢛ሺ ൌ
1
ܸ
න ݅ሺ࢛ఈ; ݇ሻ. ݒ݀


  ; ݇ ൌ 1,… , ߙ & ܭ ൌ 1,… ,ܰ 

The facies proportions must sum to one at any scale: 

ሺ࢛ఈሻ


ୀଵ

ൌ 1   ; ߙ   ൌ 1,… ,ܰ 

As an aside, let’s consider the size of a grid cell.  Suppose that the grid size of flow simulation is 50 m x 50 
m  x 1 m which has a  volume of 2500 m3 with a  total porosity of 15%.    Sixteen giant mining haul  trucks  (with 
payload capacity of 363 tons) would be needed just to move the mass of one grid cell. 

ሺܰ. ሻݏ݇ܿݑݎݐ ݈ݑ݄ܽ ݂ ൌ
ሺ݁݉ݑ݈ܸ ݈݇ݑܤሻ ൈ ሺݕݐ݅ݏ݊݁ܦ ݊݅ܽݎܩሻ ൈ ሺ1 െ ߶௧௧ሻ

ሺܲܽ݇ܿݑݎݐ ݈ݑ݄ܽ ܽ ݂ ݕݐ݅ܿܽܽܿ ݈݀ܽݕሻ
ሺ݁݉ݑ݈ܸ ݈݇ݑܤሻ ൌ 2500 ݉ଷ

ሺݕݐ݅ݏ݊݁ܦ ݊݅ܽݎܩሻ ൌ 2.67 
ݏ݊ݐ
݉ଷ

߶௧௧ ൌ 15 %
ሺܲܽ݇ܿݑݎݐ ݈ݑ݄ܽ ݕݐ݅ܿܽܽܿ ݄݄݃݅ ܽ ݂ ݕݐ݅ܿܽܽܿ ݈݀ܽݕሻ ൌ ݏ݊ݐ 363 ۙ

ۖ
ۖ
ۘ

ۖ
ۖ
ۗ

 ฺ ሺܰ. ሻݏ݇ܿݑݎݐ ݈ݑ݄ܽ ݂ ؆ 16 

In many cases, there would be some mixing of facies in such a large volume.  To account for nonexclusivity 
at large supports, a quality variable, ݍሺ࢛ሻ, is defined and modeled to improve the petrophysical models and honor 
the nonexclusivity of  facies at  large scales. Another variable  that  is used  to account  for  the effect of exclusivity 
assumption in petrophysical models is anisotropic distance to nearest other facies,  ࣞሺ࢛ሻ. Once the facies model at 
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large support is created with best available practice (SIS, BlockSIS, etc) the gridded model of anisotropic distance to 
nearest other facies can be constructed. This variable is used to better model the quality variable. 

Quality variable 

The quality variable is a function of scale of modeling and facies data at small scale. The quality variable 
contains the  information of mixing of  facies at  large scales. The distribution of the quality variable  in the model 
gives  an  idea  about mixing  of  facies.  In  petroleum  cases  the  vertical well  logging  scale  is  0.5  ft  (15.24  cm),  a 
reasonable  vertical  scaling  size  for modeling  is  about 0.5 m‐1.5 m  (it depends on  the  application,  geometry of 
reservoir and production mechanisms/schemes) and the maximum number of  facies  is about 4‐5. Facies data at 
fine scale should be upscaled to the modeling scale by major rule, and then these upscaled data are being used to 
create the facies model. The upscaled facies variable and the quality variable are calculated simultaneously. The 
calculated facies proportions should be converted to a single categorical value. The upscaled categorical value  is 
the facies that has the maximum facies proportion which is equal to ݈ where: 

ఈሻݑሺ ൌ ;ఈሻݑሺሼݔܽ݉ ݇ ൌ 1,… , ;    ሽܭ ߙ ൌ 1,… ,ܰ 
The  quality  variable  used  for  this  methodology  is  derived  from  K‐tuple  facies  proportion, 
,ఈሻ࢛ሺ ݇ ൌ 1,… , ߙ & ܭ ൌ 1,… ,ܰ and global effective properties for each facies: 
 

ሼሺ࢛ఈሻ, ݇ ൌ 1,… , ߙ & ܭ ൌ 1,… ,ܰሽ
൛ ࣥ,, ݇ ൌ 1,… , ൟܭ

ቋ   ֜    ሼݍሺ࢛ఈሻ, ߙ ൌ 1,… ,ܰሽ 

ఈሻ࢛ሺݍ ൌ ݂൫ଵሺ࢛ఈሻ,… , ;ఈሻ࢛ሺ ࣥ,ଵ, … , ࣥ,൯ 
 
The global effective properties should be chosen in such a way that they show the distinctions between the flow 
properties  of  each  facies.  The  function  ݂ሺ·ሻ  can  be  any  reasonable  (in  terms  of  geology  and  flow  properties) 
function  that uses all of  the  information.  In  this methodology, ݂ሺ·ሻ  is defined as geometric mean of  the global 
effective properties for each facies weighted by facies proportions, that is: 

ఈሻ࢛ሺݍ ൌෑ ࣥ,
ೖሺഀ࢛ሻ



ୀଵ

 

Therefore  there  are  two  values  at  each  upscaled  location  data;  (1)  upscaled  facies  indicator  and  (2)  quality 
variable. The quality variable data will be used to create the quality model for further modeling of petrophysical 
properties. The algorithm on how to use quality data will be presented later. The schematic diagram for calculating 
quality variable is shown in Figure 1.  

The maximum number of possible values that ݍሺ࢛ఈሻ can take is a function of the number of facies, ܭ, and 
the number of  fine  scale points used  for upscaling of  facies  (scaling  size), ܸ. ሺ࢛ఈሻ   takes a value  from  set of 

ቄ0,
ଵ


,
ଶ


, … ,

ିଵ


, 1ቅ.  In  the  case of upscaling   ܸ  fine grids  in  the presence of ܭ  facies,  the problem  is analog  to 

multiset problem, therefore the number of possible combinations for this case is: 

݊ ൌ ൬
ܸ  ܭ െ 1
ܭ െ 1

൰ ൌ
ሺܸ  ܭ െ 1ሻ!
ܸ! · ሺܭ െ 1ሻ!

 

݊ has the same value as the number of possible lattice points on ሺܭ െ 1ሻ‐Simplex (Δିଵሻ with the domain of 
ܸ equally spaced values from 0 to 1 for each facies. The first few values of  ݊ is tabulated in Table 1. In other 
words ݊ means  the  total number of combinations  that  leads  to distinct  facies proportion of ሺଵ, … ,  ;ሻ for 
example in the case of ܭ ൌ 3 and ܸ ൌ 4 (that leads to ݊ ൌ 15), the total number of combinations are shown 
in Figure 3. The total number of arrangements for each case (combination) can be calculated as: 

൬
ܸ

ଵܸ, … , ܸ
൰ ൌ

ܸ!
ሺ ଵܸሻ! ··· ሺ ܸሻ!

 

 ܸ



ୀଵ

ൌ ܸ     &     0    ଵܸ, … , ܸ  ܸ 

 ൌ
ܸ

ܸ
     &     



ୀଵ

ൌ 1 
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1  1  0  0  ࣥ,ଵ

2  0  1  0  ࣥ,ଶ

3  0  0  1  ࣥ,ଷ

4 
3
4

 
1
4
  0 

ࣥ,ଵ

ଷ
ସ · ࣥ,ଶ

ଵ
ସ  

5 
3
4

 0 
1
4
 

ࣥ,ଵ

ଷ
ସ · ࣥ,ଷ

ଵ
ସ  

6 
1
4
 

3
4
  0 

ࣥ,ଵ

ଵ
ସ · ࣥ,ଶ

ଷ
ସ  

7  0 
3
4
 

1
4
 

ࣥ,ଶ

ଷ
ସ · ࣥ,ଷ

ଵ
ସ  

8 
1
4
  0 

3
4
 

ࣥ,ଵ

ଵ
ସ · ࣥ,ଷ

ଷ
ସ  

9  0 
1
4
 

3
4
 

ࣥ,ଶ

ଵ
ସ · ࣥ,ଷ

ଷ
ସ  

10 
2
4
 

2
4
  0 

ࣥ,ଵ

ଶ
ସ · ࣥ,ଶ

ଶ
ସ  

11 
2
4
  0 

2
4
 

ࣥ,ଵ

ଶ
ସ · ࣥ,ଷ

ଶ
ସ  

12  0 
2
4
 

2
4
 

ࣥ,ଶ

ଶ
ସ · ࣥ,ଷ

ଶ
ସ  

13 
2
4
 

1
4
 

1
4
 

ࣥ,ଵ

ଶ
ସ · ࣥ,ଶ

ଵ
ସ · ࣥ,ଷ

ଵ
ସ

14 
1
4
 

2
4
 

1
4
 

ࣥ,ଵ

ଵ
ସ · ࣥ,ଶ

ଶ
ସ · ࣥ,ଷ

ଵ
ସ

15 
1
4
 

1
4
 

2
4
 

ࣥ,ଵ

ଵ
ସ · ࣥ,ଶ

ଵ
ସ · ࣥ,ଷ

ଶ
ସ

 
Sequential indicator simulation 

Sequential  indicator simulation  is used to build the facies model  in this paper. The existing SIS has been 
developed by Alabert (1987) and Journel (1989). SIS consists of visiting each grid node in a random order. At each 
grid the nearby data and previously simulated grid nodes are considered for simulation, and then the conditional 
distribution is constructed by using kriging. Once the conditional distribution is constructed a simulated facies from 
the set of probabilities can be drawn. The input data and parameters that are needed for indicator simulation are 
as follows: (1) number of categories and the global facies proportions for each facies, (2) upscaled facies data at 
the grid block of simulation (by major rule), (3) indicator variogram models for each facies. 
 
Anisotropic distance to nearest other facies, ࣞሺ࢛ሻ 

As mentioned  calculating  the  anisotropic distance  to nearest other  facies  is  a post‐processing  step  for 
facies  indicator simulation and  is needed to build the quality model.  It will be used to classify the distribution of 
quality data and calculate the stepwise conditional distribution of quality variable for modeling. Figure 2 shows a 
typical  facies model  (the number of  facies  is 3, ܭ ൌ 3) with corresponding anisotropic distance  to nearest other 
facies model. The distance calculated  in Figure 2  is based on the anisotropic distance and the minimum distance 
for a grid block  is obtained based on anisotropic direction.   ࣞሺ࢛ሻ should have the same spatial configuration as 
facies model. The only differences are that in the area with low proportion of uniform facies, ࣞሺ࢛ሻ has low values 
but  the area of  influence  is high;  in contrast  in  the area with high proportion of uniform  facies, ࣞሺ࢛ሻ has high 
values but the area of influence is low. The low values of ࣞሺ࢛ሻ are around the contacts between facies while the 
high values are  in the area where there are no changes  in facies values. For the purpose of stepwise conditional 
simulation of quality variable, we need the shortest distance to nearest other facies at data locations. The distance 
model, ࣞሺ࢛ሻ,  magnifies  the  mixing  regions  (contact  regions  or  borders  between  two  distinct  facies).  ࣞሺ࢛ሻ 
calculations are performed on gridded model of  facies  indicators. Once  the nearest grid with different  facies  is 
found, below calculation is done to get ࣞሺ࢛ሻ at location ࢛: 
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ࣞଶሺ࢛ሻ ൌ ሾ߬ሺ࢛ሻሿ் · ்࣬ · ࣬ · ሾ߬ሺ࢛ሻሿ 

 
Where ߬ሺ࢛ሻ is the nearest distance vector between the two grids with different facies and ࣬ is the rotation matrix: 
 

߬ሺ࢛ሻ ൌ 
߬௫ሺ࢛ሻ
߬௬ሺ࢛ሻ
߬௭ሺ࢛ሻ

 

 

࣬ ൌ

ۏ
ێ
ێ
ێ
ێ
ۍ

ߙݏܥ · ߮ݏܥ െ ߙ݊݅ܵ · ߚ݊݅ܵ · ܵ݅݊߮ െܵ݅݊ߙ · ߮ݏܥ െ ߙݏܥ · ߚ݊݅ܵ · ܵ݅݊߮ ߚݏܥ · ܵ݅݊߮
1
ଵݎ
· ߙ݊݅ܵ · ߚݏܥ

1
ଵݎ
· ߙݏܥ · ߚݏܥ

1
ଵݎ
· ߚ݊݅ܵ

1
ଶݎ
· ሺെߙݏܥ · ܵ݅݊߮ െ ߙ݊݅ܵ · ߚ݊݅ܵ · ሻ߮ݏܥ

1
ଶݎ
· ሺܵ݅݊ߙ · ܵ݅݊߮ െ ߙݏܥ · ߚ݊݅ܵ · ሻ߮ݏܥ

1
ଶݎ
· ߚݏܥ · ߮ݏܥ

ے
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ې

 

 
The  rotation matrix  honors  the  anisotropic  ellipsoid.  The  anisotropy  ellipsoid  is  characterized  by  five 

parameters of ሺߙ, ,ߚ ߮, ,ଵݎ  ଵ is the ratio between the minor and majorݎ ,is dip, ߮ is plunge ߚ ,is strike ߙ ଶሻ whereݎ
ranges of correlation and ݎଶ is the ratio between the vertical and major ranges of correlation.  
 
Stepwise conditional transformation 

The stepwise conditional transformation is the same as normal score transformation in univariate case. In 
the bivariate case the normal transformation of the second variable  is conditional to the probability class of the 
first variable.  The first variable is anisotropic distance to nearest other facies and the second variable is the quality 
variable. The Gaussian transformation  is used for the grouped data  in each probability class separately. Stepwise 
conditional  transformation  removes  any  correlation between  the  variables.  This  type of  transformation  can be 
generalized for any number of variables. Figure 4 shows the steps for stepwise conditional transformation  in the 
bivariate case. The resulting correlation coefficient between the transformed variables is zero because each class 
of the secondary variable is independently transformed to a normal distribution. The property of zero correlation 
between the stepwise conditional transformed variables helps to have no cosimulation between the variables (the 
transformed variables are simulated independently). Ordering matters in stepwise conditional transformation. The 
transformation of primary variable is the same as univariate normal score transformation. The simulation result of 
primary variable does not  contain any  information of  secondary variable but  the  results  for  secondary variable 
honor  both  primary  and  secondary  variables.  In  this  paper  the  anisotropic  distance  to  nearest  other  facies  is 
considered as primary variable while the quality variable is considered as secondary variable because building the 
quality model is the goal in this research and distance model helps to have more realistic model for quality. Since 
the  distance model  shows  clearly  the mixing  regions;  therefore,  the  simulated  quality model  better  captures 
mixing of  facies.  In presence of sparse data, Kernel smoothing  technique  is applied.  In bivariate case  the kernel 
density  is characterized by the bivariate Gaussian probability density function. Kernel smoothing technique helps 
to have more data in each probability class. After simulation of stepwise transformed variables, the output models 
are back transformed to original units.  

As an example  for primary and secondary variables  for  this application, a synthetic case  is  run and  the 
scatter plot of the corresponding quality variable and anisotropic distance is plotted in Figure 5. For this synthetic 
example, three facies are considered with very different flow properties. The solid  lines  in the scatter plot show 
the pure facies points in the model. There exist points in low quality facies that have high anisotropic distance to 
nearest other facies. Based on the distributions of quality and distance, it is concluded that a large portion of the 
reservoir  belongs  to  a  region  with  low  quality  facies  and  small  anisotropic  distance  to  nearest  other  facies. 
Stepwise conditional simulation helps to preserve the non‐linear feature that might exist in scatter plot of quality 
and distance. 

2. Methodology 
The steps of the methodology are summarized below: 

1. Prepare the needed input data and parameters: 
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 Petrophysical and facies data are needed at fine scale (e.g. well logging scale, 15 cm or 0.5 ft), the 

effective properties (e.g. permeability) for each facies, the upscaled grid block size in X, Y and Z 

coordinates 

 Group facies together if necessary 

2. Upscale facies by major‐rule approach and petrophysical properties by averaging (arithmetic, geometric, 

power law, etc.) and calculating quality variable at each upscaled location using the facies proportions of 

upscaled grid block and the global effective properties for each facies 

3. Model facies with best available practice (e.g. SIS) 

4. Build the gridded model for the distance to nearest other facies from facies model in step 3. 

5. Assign distance values from step 4 to the corresponding data locations and the upscaled data set. 

6. Stepwise conditional simulation of quality variable for each facies 

 Consider distance variable as primary and quality variable as secondary (apply Kernel smoothing 

technique as needed) 

 Conditional transformation of the variables 

 Variogram modeling for stepwise conditional (SC) transformed of quality variable 

 Sequential Gaussian simulation (SGS) of the SC transformed quality variable 

After obtaining  the by‐facies quality models, petrophysical  variables  can be  simulated using  SGS. The by‐facies 
simulated quality variable  in step 6  should be used as  secondary model  for modeling of by‐facies petrophysical 
properties.  

3. Application example 
The  proposed methodology  is  applied  on  a  real  example  (Hekla  data  set)  in  this  section.  The  Hekla 

reservoir is a section of a fluvial deposit in the Statfjord formation offshore Norway; it is divided into two zones of 
H1 and H2. The conceptual geological model for Hekla area is depicted in Figure 6. The minimum (across channel) 
and maximum (along channel) directions of continuity are N60°W and N30°E respectively (Journel, 1998). Figure 7 
shows  the  locations of wells  for Hekla data  set. There are 20 wells  in  the  study  zone. There are 5  facies  in  the 
reservoir. The cumulative distribution functions (CDFs) of all by‐facies porosity and permeability give  information 
about  the quality of  reservoir  rock. Figure 8 shows  the CDFs of core porosity and horizontal permeability data. 
From the CDFs  it  is obvious that facies 2 has high porosity and permeability (pay) while facies 5 has  low porosity 
and permeability (non‐pay). These five categories are defined based on geological considerations and conceptual 
models. Table 2 summarizes statistics for facies and petrophysical properties of Hekla data set. Figure 9 shows the 
probability density  function of  facies before and after grouping  facies. The  facies are grouped  into  three  facies 
associates (FA) in order to have more realistic facies model and avoid any artifacts in the model. The grouping of 
facies is based on geological interpretations and considerations. The host rock (facies 5) is considered as FA 1, the 
border sands  (facies 3 and 4)  is considered as FA 2 and channel sand (facies 1 and 2)  is considered as FA 3. The 
indicator variograms are calculated and fitted for these three new facies for the purpose of modeling. Figure 10 
shows the indicator variograms for the three facies associates in vertical direction. The global effective property is 
considered  as  average  horizontal  core  permeability  for  this  data  set.  The  global  by‐facies  effective  properties 
should be chosen in such a way that they capture the distinct flow properties between the facies. The global values 
are as follows (see Figure 11):  

ࣥ,ଵ ൌ  ܦ݉ 0.0460

ࣥ,ଶ ൌ  ܦ݉ 424.8521

ࣥ,ହ ൌ  ܦ݉ 6405.5000
Facies model  for  this data  set  is built using  SIS.  Stratigraphic  transformation  is performed  to have  corrected  Z 
coordinate. The modeling is performed in H1 layer. The number of grids in X, Y and Z are as follows: 100, 130 and 
40 and the grid sizes are 50 m, 50 m and 0.79 m respectively. The resulting 3D model and the associated PDF are 
shown in Figure 12. The stepwise conditional simulation is performed, distance variable is considered as the first 
variable and quality variable is considered as second variable in stepwise conditional transformation. The by‐facies 
quality model  is  constructed using  sequential Gaussian  simulation  (SGS) with  stepwise  conditional  transformed 
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quality. The simulated values need to be back transformed to original units. Since there are three facies therefore 
three by‐facies quality models are constructed. One can use these created by‐facies quality model as secondary 
variables  for  simulation  of  porosity  (or  any  other  petrophysical  property  that  reflects  flow  properties  of  the 
reservoir rock) in SGS. The by‐facies models along with the facies, distance and merged models are shown in Figure 
13  for  a  fixed  slide  in  XY plane.  Figure  14 shows  three different  slides of  facies model  and  the  corresponding 
distance to nearest other facies and quality model (note that the quality model in this figure is merged based on 
three by‐facies model and the created facies model). 

4. Conclusion 
The  reality  of  nonexclusivity  in  large  scale  facies models  is  honored  by  constructing  by‐facies  quality 

models. The quality models can be used as secondary variable in SGS for petrophysical variables. As a future work, 
this methodology  should be  validated with  flow  simulator.  It  can be  compared  to  conventional approaches  for 
petrophysical simulation. The quality map  is a  reasonable  indicator of mixing and accounts  for  the closeness  to 
facies transitions.  The distance variable considers the contacts between facies (where the probability of mixing is 
high) and regions where there is only one facies. Stepwise conditional transformation is used to preserve the non‐
linear  features between distance and quality. The  results of conventional approaches and  this methodology  for 
petrophysical  properties  are  the  same  in  the  regions with  pure  facies.  The  problem  of  nonexclusivity  appears 
mostly in the region where facies are mixed.  

Although the application  is straightforward, testing of the methodology through  flow simulation and by 
comparing to very high resolution models is still required. 
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Table 1 first few values for ݊ ൌ ൫ାିଵିଵ ൯ 

 

 

Table 2 summarized statistics (global proportions, mean, standard deviation and coefficient of variation) for facies 
and petrophysical properties (porosity and permeability) of Hekla data set 
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Figure 1 schematic diagram for arithmetic upscaling of facies by major rule and calculating the corresponding 
quality variable with geometric averaging (the number of facies is 2 (black and white), ܭ ൌ 2, and the scaling size is 

3, ܸ ൌ 3) 

 

 

Figure 2 typical facies model with three facies (left) along with corresponding model of distance to nearest other 
facies in logarithmic scale (right) 
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Figure 3 total possible combinations for calculating q in the case of ܭ ൌ 3 and ܸ ൌ 4 

 

Figure  4  schematic  steps  for  stepwise  conditional  transformation  for  bivariate  case  (ܼଵand ܼଶ );  Step  1  is  the 
normal score transformation of ܼଵto get ܻԢଵ, Step 2  is to classify ܼଶconditional to ܻԢଵ, Step 3  is the normal score 
transformation  ܼଶ  classes  separately  and  Step  4  is  to  lump  all  of  the  normal  score  transformed  classes  of 
ܼଶtogether to get ܻԢଶ and crossplot of stepwise conditional transformed variables (further geostatistical simulation 
are  done with  these  two  new  variables  but  finally  the models  should  be  back  transformed  to  original  values) 
(Leuangthong, 2003) 
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Figure 5 synthetic scatter plot and distributions of quality variable and anisotropic distance to nearest other facies 
for  a  reservoir  with  three  facies  of  low,  intermediate  and  high  quality.  Here  the  quality  is  considered  as 
permeability 

 

 
Figure 6 Conceptual geological model for Hekla area (Journel, 1998) 
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Figure 7 well locations for Hekla data set 

 

 

Figure 8 cumulative distribution functions (CDF) for by facies core porosity and horizontal permeability; CDFS show 
that facies 2 is the best portion of reservoir while facies 5 is the poorest. 
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Figure 9 probability density function (PDF) for facies; the global proportions for each class is written on top of each 
column; the original PDF  is shown on the  left hand side with five facies while the right hand side plot shows the 
new defined  facies  (the number of  facies  is reduced to three); the grouping of  facies  is based on geological and 
flow properties of the reservoir 

 

 

Figure 10  the  indicator  experimental  variogram points  in  vertical direction  along with  the  corresponding  fitted 
models for three new defined facies 

 

Figure 11 probability density functions (PDFs) for by‐facies horizontal permeability (core data) 
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Figure 12 3D facies model for Hekla; the number of facies is three 

 
Figure 13  the by‐facies quality models  (top  row);  the  facies model  and  the  corresponding  anisotropic distance 
model (middle row) and the merged quality model (bottom row) 
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Figure 14 the left hand side plots are different slides on XY, XZ and YZ planes of facies model, the middle plots are 
the associated distance to nearest other facies model and the right hand side plots are the corresponding stepwise 
conditional simulated quality models  

 
Figure 15 the scatter plot and distributions of quality variable and anisotropic distance to nearest other facies for 
Hekla data set 


